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•Redes Neurais Convencionais 

Têm dificuldades para processar dados 
naturais em sua forma bruta 

 

» Exemplos 

 Imagens 

 Texto 

 

 

2.6.1. O Problema da Extração de  
Características 
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Fonte: https://ml4a.github.io/ml4a/neural_networks/ 

2.6.1. O Problema da Extração de  
Características 
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•Redes Neurais Convencionais 

Solução geralmente adotada: extração de 
características 

 

» Exemplos em imagens: 

 PCA 

 Atributos de forma e textura 

 

2.6.1. O Problema da Extração de  
Características 

 

Fonte: 

https://en.wikipedia.org/wiki/Principal_compone

nt_analysis#/media/File:GaussianScatterPCA.sv

g 
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2.6.1. O Problema da Extração de  
Características 
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•Redes Neurais Convencionais 

Solução geralmente adotada: extração de 
características 

 

» Problemas: 

Nem sempre as características relevantes para a 
classificação são extraídas 

É dependente do contexto 

Muitas vezes requer um especialista para selecionar 
as características para determinada área 

 

2.6.1. O Problema da Extração de  
Características 
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•Redes Neurais com muitas camadas 

 

Transformações sucessivas da informação 
de entrada 

» Transformam a representação em um nível, 
começando da camada de entrada, em uma 
representação em um nível maior e ligeiramente 
mais abstrato 

 

2.6.2. Vanishing Gradient Problem 
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• Redes Neurais com muitas camadas 
 

Problema: perda da informação do gradiente 

» Utilizando o Backpropagation, a informação do 
gradiente é propagada para trás 

» Começando da última camada, os gradientes locais 
são propagados e combinados nos neurônios 

» Quanto mais se distancia da camada de saída, mais 
a informação do gradiente diminui 

 

2.6.2. Vanishing Gradient Problem 
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• Redes Neurais com muitas camadas 
 

Problema: perda da informação do gradiente 

» Este, aliado ao crescimento do número de 
parâmetros ajustáveis (pesos), são os motivos 
principais de redes neurais convencionais utilizarem 
poucas camadas 

» O problema é ainda pior quando são utilizadas 
funções de ativação tradicionais como sigmoidal e 
tangente hiperbólica 

O uso da regra da cadeia tem o efeito de multiplicar vários 
números pequenos produzidos pelas funções de ativação, 
fazendo com que o gradiente diminua exponencialmente 

2.6.2. Vanishing Gradient Problem 
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• Deep Leaning (Aprendizado Profundo) 
 

Métodos de aprendizagem de representação  

» São métodos que permitem que uma máquina, ao ser 
alimentada com dados brutos, descubra 
automaticamente as melhores representações para 
detecção ou classificação 

 

Métodos de aprendizagem profunda são: 

» métodos de aprendizagem de representação com 
múltiplos níveis de representação 

» São compostos por módulos simples não-lineares, 
que transformam a representação em um nível 
ligeiramente mais abstrato 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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• Deep Leaning (Aprendizado Profundo) 

 

Com a composição de tais transformações 
simples, funções muito complexas podem ser 
estimadas 

» Para tarefas de classificação, camadas superiores de 
representação amplificam os aspectos das entradas que 
são importantes para a discriminação e suprimem 
variações que são irrelevantes 

 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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• Deep Leaning (Aprendizado Profundo) 

 Exemplo: classificação de imagens 

» Uma imagem vem na forma de uma matriz de valores de pixel 

» As características descobertas na primeiro camada 
tipicamente indicam a presença ou ausência de bordas em 
orientações e locais específicos da imagem 

» A segunda camada normalmente detecta pequenos padrões 
particulares de bordas, independentemente de pequenas 
variações nas posições e orientações destas 

» A terceira camada pode combinar pequenos padrões que 
resultam em padrões maiores que correspondem a partes de 
objetos familiares 

» Camadas subseqüentes detectariam objetos por meio da 
combinação de padrões obtidos anteriormente  

 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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• Deep Leaning (Aprendizado Profundo) 

 

O aspecto chave da aprendizagem profunda é que 
as características interessantes para a 
classificação e as transformações de 
representação não são diretamente projetadas por 
especialistas 

» Elas são aprendidas a partir da inferência utilizando 
dados brutos 

» Criando-se assim um procedimento de aprendizado de 
propósito geral 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

Fonte: LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). “Deep learning”, Nature, 521(7553), 436-444. 
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Fonte: https://hackernoon.com/learning-ai-if-you-suck-at-math-p5-deep-learning-

and-convolutional-neural-nets-in-plain-english-cda79679bbe3 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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• Camadas 
convolucionais 

Utilizam pequenos 
campos receptivos 

» Diminuindo assim a 
complexidade 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

http://www.computacaointeligente.com.br/wp-

content/uploads/2017/07/conv.jpg 
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• Camadas ReLU  

ReLU é a abreviação para Rectified Linear Units 
(unidade linear retificada) 

» A função de ativação linear retificada é dada por 

   f(u)=max(0,u)  (2.6.1) 

u 

f(u) 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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• Camadas de Pooling 

Max pooling 

» Particiona a imagem de entrada em um conjunto de retângulos 
não-sobrepostos e, para cada sub-região, retorna o máximo 

Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_network#/media/File:Max_pooling.png 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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• Treinamento 

 Inicialmente, foram utilizadas técnicas não-
supervisionadas para as primeiras camadas 

Atualmente, utiliza-se apenas 
Backpropagation 

» Quando o conjunto de treinamento tem muitos 
dados, diminui-se o problema dos ótimos locais 

» Em geral, em vez de apresentar exemplos um a 
um, vários exemplos são apresentados para a 
atualização dos pesos  

Batch size: número de exemplos apresentados de cada 
vez 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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• Técnicas para minimizar o overfitting 
geralmente são adotadas 

Aumento da base de dados 

» No caso de imagens, é comum aumentar artificialmente a base 
considerando-se imagens alteradas, por exemplo, por 
ampliação, redução, rotação e deslocamento 

Regularização de pesos 

» Visa reduzir problemas de mal-condicionamento 

Dropout 

» Remoção de neurônios da rede 

• Existem vários parâmetros para definir o treinamento e 
a operação destas redes 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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Fonte: https://www.slideshare.net/xavigiro/deep-learning-for-computer-vision-imagenet-challenge-upc-2016 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

Human Beings 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

Fonte: https://medium.com/@sidereal/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

Fonte: https://medium.com/@sidereal/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

Fonte: https://medium.com/@sidereal/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

Fonte: https://medium.com/@sidereal/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

Fonte: https://medium.com/@sidereal/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5 
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• Autoencoder 

 Utilizado para aprender uma representação (encoding) para um 
conjunto de dados 

» Geralmente empregado para redução de dimensionalidade 

» Aprendizado não-supervisionado 

Fonte: Introdução ao Deep Learning, Tutorial BRACIS2018.  

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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Fonte: LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). “Deep learning”, Nature, 521(7553), 436-444. 

Rede 

Recorrente 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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https://futurism.com/incredibly-

realistic-faces-generated-neural-

network  

2.6.3. Redes Neurais  
Convolucionais 
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Fonte: https://www.kdnuggets.com/2017/01/generative-adversarial-networks-hot-topic-machine-

learning.html 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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https://youtu.be/6v7lJHFaZZ4 

2.6.3. Redes Neurais  
Convolucionais 

https://towardsdatascience.com/art-of-

generative-adversarial-networks-gan-

62e96a21bc35  
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https://techcrunch.com/2019/05/22/mona-lisa-frown-machine-learning-brings-old-paintings-and-photos-to-life/ 

2.6.3. Redes Neurais  
Convolucionais 
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• Algumas Soluções 

http://caffe.berkeleyvision.org/ 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br 

• Algumas Soluções 

2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 
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2.6.3. Redes Neurais Convolucionais 

• Algumas Soluções 

https://keras.io/ 
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2.6. Deep Learning 

• Vídeos 
1. You Can't Play 20 Questions with Nature and Win  

https://www.youtube.com/watch?v=WXtYR2JEyEg&list=PLLP3KAwfEjgmF63Rg_mxLwevh1Crs

FZkm&index=22 

2. Large-Scale Deep Learning for Building Intelligent Computer Systems  

https://www.youtube.com/watch?v=4hqb3tdk01k 

3. What's Wrong with Deep Learning?  

http://techtalks.tv/talks/whats-wrong-with-deep-learning/61639/ 

4. Does the Brain do Inverse Graphics? 

https://www.youtube.com/watch?v=TFIMqt0yT2I 

5. Deep Learning, Self-Taught Learning and Unsupervised Feature Learning  

https://www.youtube.com/watch?v=n1ViNeWhC24 

6. Visualizing and Understanding Deep Neural Networks  

https://www.youtube.com/watch?v=ghEmQSxT6tw 

7. Ian Goodfellow: Generative Adversarial Networks (NIPS 2016 tutorial) 

8. https://www.youtube.com/watch?time_continue=9&v=HGYYEUSm-0Q&feature=emb_title 
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Comentários 

• Referências 

 

  LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). “Deep 
learning”, Nature 521(7553), 436-444. 

 Best Resources for Getting Started With GANs 

https://machinelearningmastery.com/resources-for-
getting-started-with-generative-adversarial-networks/ 
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